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ПАРАМЕТРИЧЕСКАЯ ИДЕНТИФИКАЦИЯ 

ТЕХНОЛОГИЧЕСКОГО ОБЪЕКТА В РЕЖИМЕ  

ЕГО ЭКСПЛУАТАЦИИ С ПРИМЕНЕНИЕМ  

ТЕХНОЛОГИИ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

Приведены результаты исследований метода параметрической идентификации технологиче-

ских объектов. Для условий реальных технологических процессов, когда невозможно проведение ак-
тивного эксперимента, ставится задача идентификации каналов технологического объекта передаточ-
ными функциями непосредственно по данным с действующего объекта, не вмешиваясь в технологи-
ческий процесс. Приведенный метод параметрической идентификации технологического объекта 
основан на аппроксимации его поведения динамической нейронной сетью. Нейронная сеть обучается 
на примерах функционирования технологического объекта. Модель эмулирует поведение технологи-
ческого объекта и используется для проведения на ней опытов активного вычислительного экспери-
мента, позволяющего идентифицировать каналы передачи объекта. Например, модель позволяет 
получить отклик объекта на испытательное воздействие, в том числе и на периодическое. По полу-
ченной комплексной частотной характеристике с применением метода наименьших квадратов находят 
значения параметров передаточной функции исследуемого канала объекта. 

Представлены результаты параметрической идентификации теплообменника выработки пара 

узла охлаждения кубового остатка установки замедленного коксования нефтеперерабатывающего 
предприятия. Ставится задача идентифицировать модель, прогнозирующую температуру кубового 
остатка на выходе теплообменника. Изложены подходы к сбору и обработке экспериментальных дан-
ных. Представлены результаты обучения и тестирования нейросетевой модели технологического 
объекта. Нейросетевая модель технологического объекта использована для проведения вычисли-
тельного эксперимента по идентификации каналов объекта частотным методом. Построена имитаци-
онная модель технологического объекта, параметризированная предложенным способом. Модель 
протестирована на экспериментальных данных.  

Представленный подход к идентификации технологических объектов примени́м для объектов  
с непрерывным характером производства по данным наблюдений переменных в режимах эксплуата-
ции. Найденные параметры передаточных функций каналов контролируемых возмущающих воздей-

ствий могут быть использованы для синтеза алгоритмов их компенсации в автоматических системах 
управления. 

Ключевые слова: технологический объект, идентификация, нейронная сеть, моделиро-

вание, комплексная частотная характеристика, передаточная функция. 
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TECHNOLOGICAL OBJECT PARAMETRIC IDENTIFICATION 

WITHIN EXECUTION MODE WITH NEURAL  

NETWORK TECHNOLOGY 

We solve the parametric identification problem for technological objects. We suppose that it is im-

possible to perform an active experiment in order to find transfer functions of objects channels in operation 

modes. Our method of the parametric identification is based on dynamic neural network modeling. Neural 

network is trained on the data of control object operating. The resulting model simulate the behavior of the 

system and lets us find the system’s output, including outputs for periodic test influences. By the resulting 

complex frequency response we find the parameters of the channel’s transfer function. 

We show an example of parametric identification for the steam production heat exchanger of the 

bottoms cooling unit of the delayed coking plant of the refinery. We identify the model, which predicts 

bottoms temperature at the heat exchanger output. The approaches to data collection and data handling 

are presented. The results of teaching and testing neural network technological object model are 

shown. The neural network technological object model is used to perform numerical experiment to iden-

tify one by the frequency responses. According to this approach imitation model of technological object 

is build. The model is tested out by experimental data.  

Our technological objects identification approach is applicable for identification of objects with 

continuous production with the data of observations of technological variables in operation modes. The 

resulting parameters of transfer functions of these channels with controlled disturbances can be used to 

tune the algorithms of compensating for them in automated control systems. 

Keywords: technological object, identification, neural network, modeling, complex frequency 

response, transfer function. 

Введение. Теоретическим и прикладным основам методов моде-

лирования и идентификации технологических объектов посвящено 

множество работ [1–7]. При этом в настоящее время отмечается значи-

тельный спрос на внедрение стратегий улучшенного управления тех-

нологическими процессами и технологий упреждающего управления 

по моделям [8–10]. Такой подход требует построения моделей техно-

логических процессов и постоянной их актуализации. Одна из проблем 

активной идентификации наиболее распространенной и надежной ме-

тодики идентификации заключается в технических ограничениях воз-

можности ее применения. Ограничения, как правило, вызваны невоз-

можностью физической реализации испытательного сигнала на входе 

объекта или недопустимостью отключения системы управления техно-

логическим объектом для проведения экспериментов [11, 12]. Необхо-

димо внедрение систем автоматического построения моделей с непре-
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рывной их адаптацией. При этом важно избегать вмешательства в ра-

боту технологического объекта и работу системы управления. 

Известные методы моделирования и идентификации по результатам 

пассивного наблюдения не позволяют построить адекватную математиче-

скую модель технологического объекта. Разработка методов моделирова-

ния и идентификации многопараметрических технологических объектов, 

позволяющих минимизировать вмешательство исследователя в работу 

технологических процессов, является актуальной задачей [13, 14]. 

Применение технологии искусственных рекуррентных нейронных 

сетей с запаздыванием позволяет использовать преимущества методов 

пассивного эксперимента для моделирования многопараметрических 

технологических объектов, минимизирует вмешательство исследователя 

в технологический процесс и работу системы управления на этапе сбора 

данных об испытуемом объекте, не требуя конкретных форм испытатель-

ных сигналов. Также такой подход позволяет автоматизировать процесс 

адаптации модели к изменениям в технологическом режиме. Разработке 

теоретических и прикладных основ технологии искусственных нейрон-

ных сетей, вопросам их применения в задачах моделирования динамиче-

ских объектов посвящены работы [15–18]. 

Проведенные исследования на имитационных объектах по при-

менению нейронной сети для параметрической идентификации дина-

мических объектов показали корректность изложенного подхода  

[19–20]. В настоящей статье показаны результаты исследования под-

хода на данных с реального промышленного объекта – установки за-

медленного коксования нефтеперерабатывающего предприятия. 

Пример идентификации каналов технологического объекта. 

Исследован теплообменник для выработки пара узла охлаждения кубо-

вого остатка установки замедленного коксования нефтеперерабатываю-

щего предприятия (рис. 1). Кубовый остаток поступает на вход тепло-

обменника для выработки пара. Регистрируются температура кубового 

остатка на входе и выходе теплообменника, расход пара, уровень котло-

вой воды и давление в теплообменнике. Для прогнозирования темпера-

туры кубового остатка на выходе теплообменника по данным регистра-

ции технологических параметров строится нейросетевая модель. 

Собраны тренды регистрируемых параметров, описывающие 

протекающие в теплообменнике процессы, в течение 18 ч с периодом 

записи 1 с (рис. 2).  
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Рис. 1. Схема теплообменника: t1 – температура кубового  

остатка до теплообменника; t2 – температура кубового остатка  

после теплообменника; p – давление в теплообменнике;  

l – уровень котловой воды; f – расход пара 

 
Рис. 2. Экспериментальные данные 
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Построены взаимокорреляционные функции температуры кубового 

остатка на выходе теплообменника и остальных параметров (рис. 3). 

 

Рис. 3. Взаимокорреляционные функции температуры кубового остатка на выходе 

теплообменника (t2) и остальных технологических параметров (t1, p, l, f) 
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(т.е. 150 с). При подаче на вход обученной нейросетевой модели значений 

входных параметров тестовой выборки (температура кубового остатка на 

входе теплообменника, расход пара и давление в теплообменнике) модель 

выдает значения температуры кубового остатка на выходе теплообмен-

ника с абсолютной ошибкой, не превышающей 0,7 °C (рис. 4). 

 

Рис. 4. Тестирование нейросетевой модели 
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По найденным характеристикам построена имитационная модель 

технологического объекта в виде передаточных функций (рис. 6).  

На имитационной модели проведен вычислительный экспери-

мент с подачей на входы трендов реальных измеренных сигналов  

с технологического объекта. 

 

Рис. 5. Экспериментальные комплексные частотные характеристики:  

канал: «температура кубового остатка на входе в теплообменник –  

температура кубового остатка на выходе из теплообменника»; 

канал: «расход пара – температура кубового остатка на выходе  

из теплообменника»; канал: «давление в теплообменнике –  

температура кубового остатка на выходе из теплообменника» 
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методом, выдает значение температуры кубового остатка после тепло-

обменника с абсолютной погрешностью, не превышающей 1,1 °С при 

среднем значении 157 °С. 

 

Рис. 6. Имитационная модель теплообменника 

 

Рис. 7. Тестирование имитационной модели 
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щую способность примененной в качестве нейросетевой модели динами-

ческой многослойной рекуррентной нейронной сети с обратной связью 

для условий реальных технологических объектов, а также корректность 

изложенной методики определения параметров передаточной функции 

объекта по его экспериментальным частотным характеристикам. 
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